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Аннотация: Решается задача повышения точности виртуальных анализаторов 
показателей качества продуктов ректификационных технологических процессов в 
условиях малой обучающей выборки. Недостаточный объем обучающей выборки как 
правило приводит к переобучению разрабатываемых математических моделей в составе 
виртуальных анализаторов. Предложен алгоритм расширения малой выборки данных по 
показателю вязкости среднего дистиллята за счет использования более доступных 
данных лабораторного контроля по его фракционному составу, что, в итоге, позволило 
достичь более высокой точности виртуального анализатора для целей непрерывного 
контроля качества конечной продукции технологического процесса с использованием 
систем усовершенствованного управления. 

 

1. Введение 
 
Виртуальные анализаторы (ВА) получили широкое распространение на 

нефтеперерабатывающих производствах как инструмент для повышения качества 
конечной продукции с минимальными затратами при заданных ограничениях в составе 
усовершенствованных систем управления. С использованием ВА повышается 
эффективность управления технологическим объектом, т.к. обычно лабораторные 
анализы проводятся 1-2 раза в сутки, что недостаточно для обеспечения высокой 
оперативности управления. 

В состав ВА входят математические модели для оценивания трудноизмеримых 
целевых показателей на основе легкодоступных данных технологического мониторинга 
(температурный профиль, давления, расходы потоков). Как правило в качестве ВА на 
производстве используются линейные модели, строящиеся по данным 
технологического мониторинга и лабораторного анализа. Однако такие показатели 
качества как вязкость выходного продукта, как правило, анализируются лабораторией 
значительно реже, чем его фракционный состав. Это приводит к дефициту данных для 
построения виртуального анализатора обеспечивающего достаточную точность оценок 
показателей качества, что является распространенной проблемой [1].  



 

 

Обучающая выборка виртуального анализатора считается малой при объеме 
порядка 100 наблюдений [1]. Известны алгоритмы расширения малой обучающей 
выборки, основанные на использовании откалиброванных физико-химических моделей 
технологического процесса [2]. Следует отметить применение подходов, основанных 
на использовании эволюционных алгоритмов [3]. Распространены также алгоритмы 
расширения обучающей выборки, основанные на применении моделей серых ящиков, 
комбинирующих методы строгого моделирования и эмпирические методы [4]. 
Применение вышеперечисленных подходов не всегда возможно, поэтому широкое 
распространение получили алгоритмы расширения выборки, основанные на методах 
машинного обучения [5-8], как менее требовательные к исходным данным о процессе. 
В настоящей работе предлагается алгоритм расширения малой обучающей выборки на 
основе промежуточной модели фракционного состава выходного продукта. 

 

2. Описание технологического процесса и постановка задачи 
 
В качестве объекта исследования рассматривается технологический процесс 

ректификации. Технологическая установка предназначена для разделения подаваемого 
сырья на бензиновую, керосиновую, средний дистиллят, тяжелую дизельную фракции 
и непроконвертированный остаток. В качестве среднего дистиллята рассматривается 
фракция, которая в дальнейшем используется в виде компонента масляной основы для 
буровых растворов. На рисунке 1 приведена схема технологического процесса 
ректификации. 

 

 
 

Рис. 1. Схема технологического процесса: К1 – фракционатор; К2 – отпарная колонная 
керосиновой фракции; К3 – отпарная колонна дизельной фракции; К4 – отпарная 
колонна тяжелой дизельной фракции; ВЦО – верхнее циркуляционное орошение; НЦО – 
нижнее циркуляционное орошение; Х1 – охладитель бензиновой фракции; Х2 – 
охладитель ВЦО; Х3 – охладитель НЦО; Х4 – охладитель керосиновой фракции; Х5 – 
охладитель дизельной фракции; Х6 – охладитель тяжелой дизельной фракции; Р1 – 
ребойлер К2; Р2 – ребойлер К3. 



 

 

 
Задача заключается в повышении точности ВА по вязкости среднего дистиллята 

при 40°C в условиях малой обучающей выборки. 
 
 

3. Предлагаемый алгоритм расширения обучающей выборки 
 
Для преодоления проблемы недостаточного объема обучающей выборки 

предлагается алгоритм ее расширения на основе данных более частоизмеряемых 
показателей качества (фракционный состав) выходного продукта. 

Предлагаемый алгоритм заключается в следующем: 
 шаг 1: корреляционный анализ данных лабораторного анализа редкоизмеряемого и 

частоизмеряемых показателей качества для определения входных переменных 
промежуточной модели; 

 шаг 2: построение промежуточной (вспомогательной) модели редкоизмеряемого 
показателя качества на основе выбранных частоизмеряемых показателей качества; 

 шаг 3: получение дополнительного сегмента данных (ДСД) обучающей выборки 
при помощи промежуточной модели на основе данных частоизмеряемых 
показателей качества; 

 шаг 4: построение виртуального анализатора на основе выборки, содержащей ДСД. 
 
В таблице 1 представлены результаты проведенного корреляционного анализа 

лабораторных данных. Использованные лабораторные данные о фракционном составе 
содержат 318 наблюдений по каждому из следующих показателей: температура начала 
кипения (ТНК), температура выкипания 10% (ФС 10%), температура выкипания 50% 
(ФС 50%), температура выкипания 90% (ФС 90%), температура выкипания 95% (ФС 
95%). Лабораторные данные по вязкости при 40°C (Вязкость) содержат 29 наблюдений. 
В качестве входной переменной для промежуточной модели выбран показатель ФС 
50%. 

 
Таблица 1. Корреляции показателей качества. 

 
Показатель ТНК ФС 10% ФС 50% ФС 90% ФС 95% Вязкость 

ТНК 1 0,7349 0,1196 -0,1018 -0,1102 0,1485 

ФС 10% 0,7349 1 0,6274 0,3506 0,3048 0,6470 

ФС 50% 0,1196 0,6274 1 0,8962 0,8556 0,9383 

ФС 90% -0,1018 0,3506 0,8962 1 0,9881 0,8447 

ФС 95% -0,1102 0,3048 0,8556 0,9881 1 0,8011 

Вязкость 0,1485 0,6470 0,9383 0,8447 0,8011 1 
 
Для построения промежуточной модели использовалась нейронная сеть, 

содержащая 1 скрытый слой, состоящий из 1 нейрона (гиперболический тангенс в 
качестве функции активации). Для обучения нейронной сети использован метод 
байесовской регуляризации. В качестве модели в составе виртуального анализатора 
использована линейная модель в силу ее широкой распространенности в 
производственных условиях. 

Проведено деление имеющихся лабораторных данных по вязкости при 40°C на 
обучающую и тестовую выборку в пропорции 50/50. Для получения дополнительного 



 

 

сегмента данных обучающей выборки использовано 201 значение показателя ФС 50% 
содержащееся во временном интервале, соответствующем обучающей выборке. 

Для обучения ВА использованы следующие выборки: 
 выборка 1, содержащая 15 наблюдений из лабораторных данных; 
 выборка 2, содержащая 15 наблюдений из лабораторных данных и 201 наблюдение 

из полученного ДСД; 
 выборка 3, содержащая 201 наблюдение из полученного ДСД обучающей выборки. 

В качестве входных переменных виртуального анализатора используются: расход 
орошения К1 (FC-01, м3/ч), расход ВЦО (FC-02, м3/ч), расход фракции среднего 
дистиллята (FC-03, м3/ч), расход сырья К1 (FC-04, м3/ч), температура в зоне над вводом 
сырья (TC-01, °С), температура из Р2 в К3 (TC-02, °С), температура ВЦО (TC-03, °С), 
давление низа К1 (P-01, МПа). 

Критериями точности ВА являлись коэффициент детерминации (ܴଶ) и средняя 
абсолютная ошибка (САО): 

ܴଶ ൌ 1 െ
∑ ൫ ௜ܻ െ ෠ܻ௜൯

ଶ௡
௜ୀଵ

∑ ሺ ௜ܻ െ തܻሻଶ௡
௜ୀଵ

൘ , САО ൌ ଵ

௡
∑ ห ௜ܻ െ ෠ܻ௜ห
௡
௜ୀଵ , 

где ௜ܻ – лабораторное значение показателя, ෠ܻ௜ – оценка показателя виртуальным 
анализатором, തܻ ൌ 1 ݊ൗ ∑ ௜ܻ

௡
௜ୀଵ  – среднее арифметическое лабораторных значений 

показателя, ݊ – количество наблюдений в выборке. 
В таблице 2 представлены результаты тестирования ВА, обученных с 

использованием выборок 1, 2 и 3, содержащих только значения лабораторного анализа 
вязкости при 40°C.  

 
Таблица 2. Результаты тестирования ВА 

 
№ Обучающей 

выборки 
Обучающая выборка Тестовая выборка 
ܴ2 САО ܴ2 САО 

1 0,8534 0,0247 -0,2857 0,1686 
2 0,4938 0,0409 0,4066 0,1049 
3 0,4476 0,0472 0,3983 0,1063 

 
Полученные результаты показывают, что использование для обучения выборки, 

содержащей значения лабораторного анализа и ДСД, позволяет избежать переобучения 
модели и снизить САО ВА на тестовой выборке на 37.8% в сравнении с моделью, 
обученной на малой исходной выборке. 

 

4. Заключение 
 
Предложенный алгоритм расширения малой обучающей выборки для построения 

ВА редкоизмеряемого показателя качества на основе данных более частоизмеряемых 
показателей качества выходного продукта позволил повысить точность ВА вязкости 
фракции среднего дистиллята и снизить на 37.8% значение САО относительно 
виртуального анализатора полученного без применения расширения обучающей 
выборки. 
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